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Abstract 



Product and/or process optimization is carried out by neural analysis based on self-organizing maps 
(SOMs). A process for optimization problem solving in research, development and construction and for 
optimization of technical or chemical products and their production processes comprises collecting and 
processing all the values relevant to the optimization by a neural analysis based on self-organizing maps 
(SOMs), in which a topology producing, non-linear projection of data of the relevant parameter and the 
associated target values is performed on a multi-dimensional SOM. The target value is optimized by 
displaying as a SOM component map in either height coded or color coded form and, after selecting values 
for the target value, the underlying parameter combinations are calculated and output. 
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Prufungsantrag gem. § 44 PatG ist gestellt 

@ Verfahren zum Optimieren von Produkten und Produktionsprozessen 

@ Die Erfindung bezieht sich auf ein Verfahren zur Losung 
allgemeiner Optimierungsaufgaben in Forschung, Ent- 
wicklung und Konstruktion und zum Optimieren von tech- 
nischen oder chemischen Produkten und von Prozessen 
zur Herstellung dieser Produkte. Urn eine gleichzeitige 
und zusammenhangende Bewertung relevanter Parame- 
ter und der dazugehorigen ZielgroRen zu ermoglichen, 
wird vorgeschlagen, die Einflusse der ProzefSgroBen 
durch eine neuronale Analyse auf der Grundlage selbstor- 
ganisierender Karten in Beziehung zueinander auszuwer- 
ten, indem eine topologieerhaltende, nichtlineare Projek- 
tion von Daten der Versuchsparameter auf eine 2-dimen- 
sionale neuronale Karte (sogenannter SOM) realisiert 
wird. Nach einer Auswahl von Werten der ZielgroRe (Z1, 
Z2| auf der SOM-Komponentenkarte werden die zugrun- 
deliegenden Parameterkombinationen berechnet und 
ausgegeben. 
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Beschreibung 

Die Erfindung bezieht sich auf ein Verfahren zur Losung 
von Optimierungsaufgaben in Forschung, Entwicklung und 
Konstruktion und zum Optimieren von technischen oder 5 
chemischen Produkten und von Prozessen zur Herstellung 
dieser Produkte. 

Das Verfahren ist geeignet zum Optimieren von Kon- 
struktionsprozessen im Maschinen und Fahrzeugbau, in der 
Feinwerktechnik bzw. bei Entwicklungsprozessen fur gen- 10 
technische Produkte und zur Optiinierung von Anlagen oder 
Anlagenteilen eines Kraftwerks. 

Es ist allgemein bekannt, fur Optimierungsprobleme nu- 
merische Methoden der Parameteroptimierung anzuwen- 
den. Dabei geht man von einem Satz N unabhangiger Varia- 15 
blen pi, P2, • • •» Pn au $> die in einem sogenannten Parameter- 
vektor p zusammengefaBt werden: 

P= (Pi. P2» • • •> Pn) (1) 

20 

Die Qualitat eines jeden solchen Parametervektors wird 
durch eine Giitefunktion Q beschrieben. Q(p) sagt damit 
aus, wie gut der gewahlte Parametervektor p das Optimie- 
rungsproblem lost. Im allgemeinen wird Q so definiert, daB 
das Optimierungsproblem um so besser gelost wird, je gro- 25 
Ber oder kleiner Q ist Geht man davon aus, daB ein minima- 
les Q das Optimum darstellt, wird also 

Q(p) — Minimum (2) 

30 

gesucht Fur diese Aufgabe sind mehrere Losungsmethoden 
bekannt, die man grob in deterministische und in Zufallsver- 
fahren aufteilen kann. Zahlreiche deterministische Verfah- 
ren, z. B. Gradientenverfahren und Newton- Verfahren, ha- 
ben den praxisrelevanten Nachteil, daB fur deren Losung 35 
partielle Ableitungen der Giitefunktion zur Verfugung ste- 
hen miissen. Andere deterministische Verfahren, z. B. di- 
rekte Suchverfahren, bleiben oftmals in den lokalen Ex- 
trema ihrer Umgebung stecken und finden nicht das ge- 
wunschte globale Optimum, siehe J. Kahlert, "Fuzzy Con- 40 
trol fiir Ingenieure", Vieweg Verlag, 1995, Seiten 155 bis 
170. Eine Starke der klassischen Optimierungsverfahren be- 
steht - wenn sie anwendbar sind - darin, daB sie das Opti- 
mum finden konnen, ohne uber alle Bereiche Informationen 
besitzen zu miissen. Dagegen fehlt ihnen die Universalitat in 45 
der Anwendbarkeit, da mathematische Modelle vorausge- 
setzt werden. 

Weiterhin ist bekannt, daB es gerade in Forschung, Ent- 
wicklung und Konstruktion zu Optimierungsaufgaben 
kommt, die nicht durch die Spezifikation eines einzigen Gii- 50 
tekriteriums gelost werden konnen, sondern die aus gleich- 
zeitig zu optirnierenden Zielfunktionen bestehen, die oft- 
mals entgegengesetzte Anforderungen an den ProzeB stel- 
len. Damit entsteht eine sogenannte vektorielle Giitefunk- 
tion und der Zielkonflikt wird durch Methoden der Polyop- 55 
timierung formal behandelt, in deren Ergebnis die beste 
KompromiBlosung gesucht wird. Damit verscharfen sich die 
obengenannten Probleme der existierenden Optimierungs- 
verfahren nochmals, so daB diese in vielen praktischen An- 
wendungsfallen nicht eingesetzt werden konnen. 60 

Es ist weiterhin bekannt, daB zufallsgesteuerte Optimie- 
rungsverfahren, z. B. Monte-Carlo- Verfahren oder Evoluti- 
onsstrategien, obengenannte Nachteile iiberwinden konnen; 
deshalb sind diese in zahlreiche praktische Anwendungen 
integriert worden. Sie gehen davon aus, daB die skalare oder 65 
vektorielle Giitefunktion in dem Parameterraum P ein mehr- 
dirnensionales Gebirge darstellt, dessen Minima respektive 
Maxima gefunden werden sollen, siehe E. Schoneburg et. al 
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"Genetische Algorithmen und Evolutionsstrategien", Ad- 
dison Wesley Verlag, 1994, Seiten 102 bis 107 und die Sei- 
ten 141 bis 215. 

Ein Nachteil dieser zufallsgesteuerten Optimierungsver- 
fahren ist, daB man weiterhin keine oder nur wenige Infor- 
mation uber den Aufbau und die Topologie der Gutefunktio- 
nen Q im Zustandsraum P des Optimierungsproblems hat In 
der Systemtheorie wird als Zustandsraum P eines Prozesses 
der n-dimensionale Vektorraum bezeichnet, in dem die zu 
untersuchenden Daten ubereinander aufgetragen werden 
konnen. Zum Beispiel entspricht ein Datenbeispiel p einem 
Punkt in diesem Zustandsraum Nachstehend wird unter ei- 
nem Eingangsraum oder Zustandsraum P genau dieser Zu- 
standsraum verstanden. 

Weiterhin weiB man nicht, ob das gefundene Optimum lo- 
kal oder global ist. Ein weiterer Nachteil liegt in der richti- 
gen Parametrisierung des Optimierungsverfahrens selbst, da 
z. B. die anfanglich einfachen Konzepte der Evolutionsstra- 
tegien oder Genetischen Algorithmen durch adaptive 
Schrittweitensteuerung, verschiedene Crossing-Over-Stra- 
tegien oder Selektionsvarianten fur die Anwendung im tech- 
nischen oder chemischen ProzeB oftmals zu komplex ge- 
worden sind (siehe E. Schoneberg et al.). 

Der Erfindung liegt die Aufgabe zugninde, ein auf Daten 
basiertes, universelles Optirnierungsverfahren anzugeben, 
das eine gleichzeitige und zusammenhangende Bewertung 
und Visualisierung aller relevanten Optimierungsparameter 
und ZielgroBen eines technischen oder chemischen Produk- 
tes und des Prozesses zur Herstellung dieses Produktes er- 
moglicht und die Gutefunktionen der Optimierung grafisch 
anschaulich darstellen kann. 

Diese Aufgabe wird gelost durch ein im Anspruch 1 ange- 
gebenes Verfahren zur Optimierung von technischen oder 
chemischen Produkten und zur Optimierung von Prozessen 
in Forschung, Entwicklung, Konstruktion und Produktion 
dieser Produkte. Dabei werden alle fur einen ProzeB rele- 
vanten Parameter zusammengefaBt und durch eine neuro- 
nale Analyse auf der Grundlage selbstorganisierender Kar- 
ten (Self-Organizing-Map, sogenannte SOM) in Beziehung 
zueinander ausgewertet, indem eine topologieerhaltende, 
nichtlineare Projektion von Daten, d. h. von alien Parame- 
tern und ZielgroBen, des relevanten Prozesses auf eine 
mehrdimensionale, hohen- oder farbkodierte, neuronale 
Karte (SOM) realisiert wird. Da auf dieser strukturierten 
SOM die ZielgroBen in Form von sogenannten Komponen- 
tenkarten hohen- oder farbkodiert aufgetragen werden kon- 
nen, erhalt man Informationen iiber die ZielgroBenvertei- 
lung im gesamten Parameterraum P. Damit konnen die ge- 
suchten Werte der ZielgroBe, d. h. die Minima, Maxima 
oder auch bestimmte Bereiche, selektiert und die dazugeho- 
rigen Parameterkombinationen ermittelt werden. 

Die einzige Voraussetzung fur das Verfahren ist das Vor- 
handensein von Beispieldaten fiir das Optimierungspro- 
blem. Das Verfahren stellt damit eine Erweiterung bestehen- 
der Optimierungsmethoden dar. 

Die Giitefunktion fiir die Optimierung kann eine Ziel- 
groBe selbst sein oder aus einer oder mehreren ZielgroBen 
berechnet werden. Ausgehend von der grafischen Darstel- 
lung des im allgemeinen hochdimensionalen Giitegebirges 
erhalt man Informationen iiber die Topologie der Giitefunk- 
tionen und es konnen die globalen Minima und Maxima aus 
dem Gebirge einfach ausgelesen und die dazugehorigen Pa- 
rameterkombinationen ausgegeben werden. Weiterfuhrend 
sollen einzelne skalare ZielgroBenfunktionen, d. h. einzelne 
ZielgroBengebirge, miteinander tiberlagert werden konnen, 
so daB eine grafisch orientierte Poly optimierung durchge- 
fiihrt werden kann. 

Vorteiihafte Ausgestaltungen des Verfahrens sind in wei- 



DE 197 42 906 A 1 



tereh Ansprtichen angegeben. Durch den ganzheitlichen An- 
satz werden nicht nur die Werte einzelner Parameter, son- 
dem auch gerade ihre gegenseitigen und nichtlinearen Ein- 
fliisse untereinander beriicksichtigt. 

In der weiteren Beschreibung wird unter einem ProzeB 
jede Operation verstanden, die das Ziel hat etwas herzustel- 
len, zu verbessem oder zu optimieren. Ein ProzeB kann da- 
mit ein technischer oder chemischer ProzeB selbst, aber 
auch ein Vorgang in Forschung, Entwicklung und Konstruk- 
tion zur Herstellung eines Produktes bzw. zur Optiinierung 
von Produkteigenschaften sein. ProzeBgroBen sind die den 
ProzeB beschreibenden und fur die Optimierungsaufgabe re- 
levanten GroBen, z. B. Konstruktionsparameter, Produktei- 
genschaften oder physikalische MeBwerte. 

Ein ProzeB im oben genannten Sinne wird durch folgen- 
den Vektor pvec von ProzeBgroBen beschrieben: 

pvec = (pi, p2, . . pi, . . Pn> Zi» z 2 , . . zj, . . . zl) (3) 

wobei pi die i-te EinfluBgroBe oder auch der i-te ProzeBpara- 
meter und Zj die j-te ZielgroBe des Prozesses ist, d. h. die 
ProzeBgroBen bestehen aus Parametem und ZielgroBen. Die 
Anzahl n = N + L gibt die Gesamtanzahl der zugrundelie- 
genden GroBen fur den ProzeB an. N ist die Anzahl der Ein- 
fluBgroBen, L ist die Anzahl der ZielgroBen; n ist damit die 
Anzahl aller relevanten Produkt- oder ProzeBgroBen. A Is 
Datenvektor wird eine konkrete Auspragung von pvecd ver- 
standen, die zu einem Zeitpunkt ti erfaBt wurde. Aufbauend 
auf vorhandenen Datenvektoren aus diesem ProzeB wird das 
SOM-Verfahren angewendet. 

In der Systemtheorie wird als Zustandsraum R eines Pro- 
zesses der n-dimensionale Vektorraum bezeichnet, in dem 
die ProzeBdaten einander zugeordnet aufgetragen werden 
konnen. Ist R so gestaltet, daB jeder GroBe eine Achse in R 
zugeordnet wird, entsteht fur jedes Datenbeispiel pvec^ ein 
Punkt in R. Ein solches Koordinatensystem R wird als Zu- 
standsraum des Prozesses bezeichnet und jeder ProzeBzu- 
stand pvecQ zum Zeitpunkt ti als Punkt in R markiert Nach- 
stehend wird unter einem Eingangsraum genau dieser Zu- 
standsraum verstanden. Der Ausgangsraum ist der 2-dimen- 
sionale Raum, der auf der SOM-Karte abgebildet wird. Je- 
dem Vektor pvecn entspricht somit ein Punkt in R, eine 
Reihe von Vektoren stellt eine Punktwolke in R dar. Aufbau- 
end auf zahlreichen Daten fur das Optimierungsproblem 
und damit auf einer oben genannten Punktwolke wird das 
SOM-Verfahren angewendet. 

In der neuronalen Theorie versteht man unter einer selbst- 
organisierenden Karte (SOM) ein "selbstorganisierendes 
neuronales Netz", bei dem alle Neuronen nebeneinander an- 
geordnet sind. Das selbstorganisierende neuronale Netz ist 
ein eingefuhrter Begriff fur eine spezielle Klasse von neuro- 
nalen Netzen, die sich anhand von Eingangssignalen selbst 
strukturieren, vgl. A. Zell "Simulation Neuronaler Netze", 
Addison-Wesley Verlag, 1994, Seite 179 bis 187. Im Unter- 
schied zu herkommlichen neuronalen Netzen spielt die 
raumliche Lage der einzelnen Neuronen und ihre Nachbar- 
schaftsbeziehungen bei den SOM eine wichtige Rolle. Die 
Begriffe SOM und Karte werden im weiteren gleichrangig 
verwendet. 

Mit Hilfe der SOMs lassen sich sogenannte topologieer- 
haltende Abbildungen realisieren. Topologieerhaltend heiBt 
in diesem Zusammenhang, daB die Punkte (Datenpunkte), 
die im Eingangsraum nahe beieinander liegen, auch im Aus- 
gangsraum, also auf der Karte, nahe beieinander liegen wer- 
den. Damit stellt die Karte im Prinzip ein topologieerhalten- 
des, 2-dimensionales Fenster in den n-dimensionalen Zu- 
standsraum des Prozesses dar. 

Beim erfindungsgemaBen Verfahren werden nach einer 



entsprechenden Datenvorverarbeitung der ProzeBgroBen ei- 
nem selbstorganisierenden Netz in einer Lernphase die 
Werte der fur die Optimierungsaufgabe relevanten n GroBen 
angeboten. Die Anzahl der vorliegenden Datenbeispiele 
5 sollte eine Mindestanzahl (MA) nicht unterschreiten. Diese 
Anzahl ist: 

MA=30n (4) 

10 Das Verfahren arbeitet auch mit weniger Datenbeispielen, 
allerdings werden dadurch die Ergebnisse verschlechtert. 
Der Wert von n kann zwischen 2 und mehreren hundert lie- 
gen. Unter ProzeB- oder MeBgroBe werden beides, die Ein- 
fluBparameter mit der Anzahl N und die ZielgroBen des Pro- 

15 zesses mit der Anzahl L verstanden. Die Anzahl der Zielgro- 
Ben sollte allerdings deutlich kleiner als die Anzahl der Ein- 
fhifigroBen sein: 



L < N. (5) 

20 

Die Lernphase erfolgt in zwei Schritten: Zuerst entfaltet 
sich die Karte im Zustandsraum des Prozesses, danach wer- 
den die Datenbeispiele durch die Anwendung eines mathe- 
matischen Verfahrens visualisiert. 

25 Bevor das Lemverfahren angewendet wird, werden die 
ProzeBgroBen vorverarbeitet. Zuerst werden die einzelnen 
GroBen auf einen vorgegebenen Wert skaliert und danach 
z. B. noch verrauscht. Das Verrauschen erlaubt das Verviel- 
faltigen und weitere Verarbeiten von typisierten Optirnie- 

30 rungsbeispielen, da dadurch einzelne Beispieldaten, die stets 
einem systematischen und statistischen Fehler unterliegen, 
verallgemeinert werden. Der Rauschanteil darf dabei aller- 
dings nicht so groB sein, daB er bestehende Datenverteilun- 
gen qualitativ verandert 

35 Die Entfaltung der selbstorganisierenden Karte im Zu- 
standsraum des Prozesses wird durch Algorithmen, basie- 
rend auf einem neuronalen Algorithmus nach T. Kohonen 
realisiert. Der "selbstorganisierende neuronale SOM- Algo- 
rithmus" wurde von Kohonen im Jahr 1982 eingefuhrt; vgl. 

40 T. Kohonen, "Self-organized formation of topologically cor- 
rect feature maps" in Biological Cybernetics, 43, 59 bis 69, 
1982. Dabei wird jedem Neuron M auf der SOM ein n-di- 
mensionaler Gewichtsvektor zugeordnet, der durch Anwen- 
dung des Verfahrens iterativ adaptiert wird. Jedes Neuron M 

45 hat demnach einen Gewichtsvektor w* 1 mit n Elementen: 



w* 1 = ( Wl M , w 2 M , w 3 M 



W; 



M 



,w n M ). (6) 



Die Anzahl der Elemente oder Komponenten von w ent- 

50 spricht damit der Anzahl der zu untersuchenden GroBen n, 
mit n = N+L in Gleichung (3). Die Anzahl der Neuronen ei- 
ner SOM wird mit k bezeichnet. Ein entfaltetes SOM-Netz 
wird i.a. als rechteckige Karte mit x • y = k Neuronen darge- 
stellt, x bezeichnet die Anzahl der Neuronen in x-Richtung, 

55 y die Anzahl in y-Richtung. M ist ein ausgewahltes Neuron 
auf der SOM, mit M = 1 . . . k. 

Durch den Algorithmus werden die Gewichtsvektoren w 
aller Neuronen k im Zustandraum R verteilt. Die SOM kann 
sich auf jedem n-dimensionalen Gebilde (z. B. Kurve, Fla- 

60 che oder Korper) selbstorganisieren, allerdings laBt sich nur 
durch eine erfindungsgemaBe Modiflkation des Verfahrens 
eine anwendbare und reproduzierbare Analyse der ProzeB- 
daten realisieren. Und zwar werden zwei ausgewahlte ge- 
geniiberliegende Eckneuronen auf der rechteckigen SOM- 

65 Karte M[ und M2 auf das Minimum bzw. das Maximum al- 
ler ProzeBgroBen in P festgelegt und dort mathematisch fi- 
xiert, indem die Gewichtsvektoren dieser Eckneuronen w* 11 
und w^ 12 mit den Vektoren fur die skalierten Minima und 
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Maxima der ProzeBgroBen gleichgesetzt werden. Minimum 
heiBt damit am nachsten am Koordinatenursprung in R, Ma- 
ximum am weitesten von diesem entfemt. Dadurch wird 
sich die Karte reproduzierbar entfalten, da ein Drehen der 
Karte in R verhindert werden kann. 5 

Die Visualisierung der Situation im Zustandsraum R ge- 
schieht nach der Umatrix-Methode oder einem dynamischen 
Visualisierungsverfahren. 

Bei der Umatrix-Methode werden die Differenzen der 
Gewichtsvektoren eines jeden Neurons zu seinen Nachbam 10 
berechnet und entsprechend graphisch aufbereitet, z. B. 
farbkodiert dargestellt Zusammenhangende Gebiete (z. B. 
helle Flachen) haben eine kleine Differenz, da ihre Neuro- 
nen im Zustandsraum nahe beieinander plaziert wurden, 
zwischen diesen einzelnen Clustern gibt es Grenzen, die 15 
durch eine hohe Differenz der jeweiligen Gewichtsvektoren 
gekennzeichnet sind, diese werden z. B. als dunkle Flachen 
visualisiert. Damit lafit sich eine gute Visualisierung aller 
Qustergrenzen und damit der realen ProzeBzustande errei- 
chen, siehe auch G. Whittington, C. Spracklen: The Appli- 20 
cation of Neural Network Mode to Sensor Data Fusion in 
Proc. of Applications of ANN Conference, Orlando, USA, 
1990. 

Bei den dynamischen Verfahren werden der entfalteten 
Karte die Eingangsvektoren in zufalliger Reihenfolge noch- 25 
mals angeboten und das aktuelle Gewinnemeuron nach ei- 
nem "Winner-takes-all" Algorithmus ermittelt. Dieser Algo- 
rithmus besagt, daB das Neuron dessen Gewichtsvektor dem 
Eingangsvektor am nachsten ist gewinnt. Die Aussage "am 
nachsten" wird durch Berechnung eines vorher bestimmten 30 
AbstandsmaBes, z. B. dem euklidischen Abstand, berechnet. 
Der "Winner-takes-all" Algorithmus ist ein Verfahren, bei 
dem immer das Neuron ausgewahlt wird, das eine gewisse 
Bedingung am besten erftillt, alle anderen Neuron en des 
Netzes oder der Karte sind inaktiv bzw. nicht ausgewahlt (1- 35 
aus-k Auswahl mit k ist gleich Anzahl Neuronen auf der 
Karte). Diese besondere Bedingung ist hier ein minimales 
AbstandsmaB zwischen dem aktuellen Eingangsvektor und 
dem Gewichtsvektor der einzelnen Neuronen, siehe S. Haf- 
ner, "Neuronale Netze in der Automatisierungstechnik", Ol- 40 
denbourg Verlag, 1994, insbesondere Seiten 17 bis 25. 

Fiir das jeweilige Gewinnemeuron wird ein intemer Zah- 
ler, die Gewinnerrate, urn den Zahlenwert eins erhoht. Am 
Ende dieser dynamischen Visualisierung werden die Gewin- 
nerraten der einzelnen Neuronen in Farb- oder Helligkeits- 45 
werte umkodiert, dabei bedeutet ein hoher Zahlenwert z. B. 
eine helle Farbe. Das Neuron mit der hochsten Gewinnerrate 
wird weiB dargestellt. Neuronen mit entsprechend kleinen 
Raten werden z. B. dunkler visualisiert. Neuronen, die gar 
nicht gewonnen haben, erhalten eine schwarze Farbe auf der 50 
SOM. Durch diesen Algorithmus entstehen auf der SOM 
helle Flachen, die die Stiitzstellen der SOM reprasentieren, 
da die Gewichtsvektoren dieser Neuronen sehr dicht an den 
zu lemenden Datenbeispielen liegen. Zwischen diesen 
Stiitzstellen muB die Karte interpolieren. Damit kann dieses 55 
Visualisierungsverfahren benutzt werden, um eine Security- 
SOM aufzubauen. Werte fur die ZielgroBe und die dazuge- 
horigen Parameter auf den hellen Flachen haben eine hohe 
Sicherheit (Security- Wert nahe 100%), Werte auf den da- 
zwischenliegenden dunklen Rachen eine geringerer Sicher- 60 
heit (Security-Wert weseritlich kleiner als 100%), da die 
Karte dort interpoliert hat. Eine mogliche Berechnung fiir 
den Security-Wert SW ist: 

SW = akt. Xjewinnerrate des Neurons/max. Gewinner- 65 
rate • 100% (7) 
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ermittelten Resultate sind. Die max. Gewinnerrate ist die 
groBte Gewinnerrate die ein Neuron auf der Karte im Ver- 
gleich mit alien anderen Neuronen hat. 

Als Ergebnis der obengenannten Verfahren entsteht eine 
strukturierte SOM-Karte, bei der es eine Zuordnung zwi- 
schen den Parametern p und den ZielgroBen z gibt. Ein 
SOM-Neuron M, d. h. sein Gewichtsvektor w* 1 , entspricht 
dabei genau einem Punkt in R, d. h. einer oder mehrerer 
ZielgroBen und den zugrundeliegenden EinfluBparametem. 
Die Positionierung der Gewichtsvektoren w in R fur alle 
Neuronen k der Karte wurde durch das selbstorganisierende 
Lernverfahren realisiert. Dabei gibt es Neuronen, die die in 
den Beispieldaten enthaltenen Zuordnungen zwischen Ein- 
fluB- und ZielgroBen reprasentieren, andere Neuronen geben 
unbekannte, nichtlinear-interpolierte Zusammenhange an. 

In der Anwendungsphase der Karte werden die interessie- 
renden Werte der ZielgroBen oderZielgroBenkombinationen 
ausgesucht und die dazugehorigen Parameterkombinationen 
ermittelt, indem die zu den ZielgroBenwerten gehorenden 
Neuronen auf der SOM selektiert werden. Diese Aus- und 
Anwahl kann grafisch erfolgen, da die ZielgroBen uber der 
SOM farblich oder als Gebirge aufgetragen werden konnen. 

Eine weitere Beschreibung des Verfahrens erfolgt nach- 
stehend anhand der in den Zeichnungsfiguren dargestellten 
Ausfuhrungsbeispiele. 

Es zeigen: 

Fig, 1 ein Strukturbild, das die wesentlichen Komponen- 
ten eines Systems zur Durchfuhrung des Verfahrens zeigt, 

Fig. 2 eine mogliche Gewichtsverteilung einer neuronale 
Karte in einem ProzeB mit nur einem EinfluBparameter und 
einer ZielgroBe (n=2), 

Fig. 3 eine neuronale farbkodierte Security-Karte zur Mo- 
dellierung, mit dargestellten Stiitzstellen (weiBe Flachen auf 
der Karte), 

Fig. 4 eine neuronale hohenkodierte Komponenten- Karte 
fur eine ZielgroBe des Prozesses mit eingetragenern Pfad fur 
gewiinschte Werte der ZielgroBe, 

Fig. 5 zwei neuronale hohenkodierte Komponenten-Karte 
fur zwei ZielgroBen A und B des Prozesses und eine daraus 
abgeleitete Gutefunktion C als grafische, gleichgewichtete 
Uberlagerung der zwei ZielgroBen A und B zur grafischen 
Polyoptimierung, 

Fig. 6 eine Prinzipschaltung zur Kombination der SOM 
mit feed-forward-Netzen zum Verifizieren der Ergebnisse. 

Die Beschreibung des Verfahrens ist im folgenden in ver- 
schiedenen Verfahrensschritte gegliedert und durch obenge- 
nannten Abbildungen beispielhaft erlautert 

Fig. 1 zeigt beispielhaft die Struktur eines Systems zur 
Durchfuhrung des Verfahrens zur ProzeBanalyse und Dia- 
gnose mit neuronaler Karte. 

Verfahrensschritt 1 

Aufnahme und Auswahl der ProzeBgroBen 

VI. 1. Aufnahme und Aufbereitung der Daten. Ein Daten- 
erfassungs- und -aufbereitungssystem erfaBt und speichert 
die zur Optimierung notwendigen ProzeBgroBen. 

VI .2. Ein nachfolgendes Datenanalysesystem unterzieht 
die ausgewahlten und relevanten Daten einer Korrelations- 
analyse, um die unabhangigen Parameter zu bestimmen. Da- 
nach werden die relevanten GroBen skaliert und gegebenen- 
falls verrauscht. 

VI. 3. Auswertung und Analyse auf Grundlage eines 
Neuro-Sy stems. 



SW gibt somit in Prozent an, wie sicher die von der Karte 
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Verfahrensschritt 2 
Lemphase der Karte 

V2.1. Entfaltung des selbstorganisierenden, neuronalen 
Netzes im Zustandsraum des Prozesses, basierend auf modi- 
fiziertem Algorithmus nach T. Kohonen. 

Fig. 2 zeigt beispielhaft die Gewichtsverteilung von 
SOM-Neuronen in einem 2-dimensionalen Zustandsraum 
des Prozesses mit einem EinfluBparameter (x-Achse, w(i, 1) 
= W! 1 ) und einer ZielgroBe (y-Achse, (w(i, 2) = W2 1 )- Die lau- 
fende Nurnmer i (mit i = 1 . . . k) gibt das ausgewahlte Neu- 
ronen i des SOM-Netzes und damit den ausgewahlten 2-di- 
mensionalen Gewichtsvektoren w 1 an. Die Position der Ge- 
wichtsvektoren w der Neuronen ist durch einen grauen 
Kreis markiert, die Nachbarschaftsbeziehungen - der zu den 
jeweiligen Gewichten gehorenden SOM-Neuronen - wird 
durch eine Linie dargestellt. Neuronen, die durch eine Linie 
verbunden sind, liegen auf der SOM-Karte nebeneinander. 
Die weiBen Kreise markieren Stellen, an denen Datenvekto- 
ren vorhanden sind. Man sieht, daB der groBte Teil der 
SOM-Neuronen dort plaziert wurde, allerdings gibt es auch 
Neuronen, die zwischen den Datenvektoren liegen; diese in- 
terpolieren zwischen diesen Datenbeispielen. 

V2.2. Visualisierung des entfalteten Netzes als Karte 
durch Anwendung einer dynamischen Visualisierungsme- 
thode, basierend auf den jeweiligen Gewinnerraten der Neu- 
ronen oder durch eine statische Visualisierungsmethode 
nach dem Prinzip der UMatrix-Methode. 

Fig. 3 zeigt - hier in Schwarz/WeiB Darstellung - bei- 
spielhaft die strukturierte und farbkodierte, neuronale Secu- 
rity-Karte fur den HersteDungsprozeB eines Maschinentei- 
les. Es stellt die Projektion und Visualisierung von 30 Pro- 
zeBgroBen auf einer neuronalen Karte mit 20 • 30 Neuronen 
dar. In Fig. 3 gibt die x-Achse die Anzahl der Neuronen in x- 
Richtung, die y-Achse die Anzahl der Neuronen in y-Rich- 
tung an. Die ProzeBgroBen bestehen in diesern Beispiel aus 
den ZielgroBen Drehmoment und Lagertemperatur und 28 
EinfluBparametern. 

Die hellen Flachen sind die ermittelten Stiitzstellen; 
Werte der ZielgroBe Drehmoment, die an diesen Steilen be- 
rechnet werden, sind sehr sicher. Die dunklen Gebiete auf 
der Karte bilden die Hulle zwischen diesen Stiitzstellen, da 
sie Neuronen darstellen, die im Zustandsraum zwischen den 
gelemten Daten angeordnet sind. 

Obwohl in diesem Beispiel jeder ProzeBvektor durch 28 
unabhangige Parameter (z. B. Bohrungsdurchmesser, La- 
gerlange, Materialrauhigkeit) und 2 ZielgroBen (Drehmo- 
ment und Lagertemperatur) bestimmt wird und damit 30-di- 
mensional ist, kann durch das Verfahren eine topologieer- 
haltende Projektion auf nur zwei Dimensionen, die SOM- 
Karte, durchgefuhrt werden. Die Anzahl der gleichzeitig 
ausgewerteten GroBen ist nicht auf 30 beschrankt, sie kann 
wesentlich hoher sein. Entscheidend ist die topologieerhal- 
tende Projektion. Im obengenannten Beispiel stellt jede 
ZielgroBe ein Gebirge auf dem 28-dimensionalen Parame- 
terraum dar und obwohl dieses Gebirge existiert, ist es mit 
herkommlichen Methoden nicht zuganglich. Die Anzahl der 
Neuronen hangt a-priori nicht von der Anzahl der ProzeB- 
groBen ab. Die Neuronenanzahl sollte so groB wie moglich 
gewahlt werden, sie wird in der Regel nur durch die Rechen- 
leistung des zugrunde liegenden Neuro-Systems beschrankt. 

Durch die SOM-Karte gelingt es, die grundlegenden to- 
pologischen Zusammenhange der Gutefunktionen in dem 
hochdimensionalen Zustandsraum beizubehalten und auf 2 
bzw. 3 Dimensionen zu projizieren und zu visualisieren. Da- 
mit bekommt ein Beobachter einen Einblick in die Struktur 
des hochdimensionalen Gebirges der Gutefunktion oder - 



wie im Beispiel - einer ZielgroBe. 

Wie eingefiihrt, hat jedes Neuron M auf der Karte einen 
Gewichtsvektor w* 1 rnit n Elementen, mit w** = (w^, w 2 M , 
w 3 M , . . Wi M , . . ., w n M ). Mit wj wird die i-te Komponente 

5 eines Gewichtsvektors bezeichnet Eine Komponentenkarte 
entsteht dadurch, daB man die Werte wi k aller Neuronen k 
der Karte uber der SOM visualisiert. Da den Gewichtswer- 
ten jedes Neurons eindeutig der Wert der zugrundeliegenden 
ProzeBgroBen zugeordnet werden kann, erhalt man durch 

10 diese Darstellung eine Verteilung der jeweiligen ZielgroBe j 
uber den gesamten Zustandsraum des Prozesses. Bei der 
Umrechnung von dem Gewichtswert in den realen Zielgro- 
Benwert muB gegebenenfalls die Skalierung beachtet wer- 
den. Die Visualisierung der so erhaltenen Werte uber der 

15 SOM erfolgt im Falle des Gebirges hohenkodiert Genauso- 
gut ist es moglich, den ZielgroBenwert in einen Farbwert 
umzurechnen und auf der SOM aufzutragen. Durch eine ent- 
sprechende Skala kann damit der Wert der ZielgroBe abgele- 
sen werden. 

20 Fig. 4 zeigt beispielhaft das auf eine SOM projizierte ho- 
henkodierte Gebirge der ZielgroBe Drehmoment. Dieses 
Bild entsteht durch Aufbau einer hohenkodierten Kompo- 
nentenkarte fur die Komponente Drehmoment. Die x- und 
y-Achse der Karte stellt dabei den Definitionsbereich der 

25 ZielgroBe, die z- Achse stellt den Wertebereich der ZielgroBe 
dar, d. h. fur jedes SOM-Neuron wird der dazugehorige 
ZielgroBenwert berechnet und in einem 3-dimensionalen 
Plot aufgetragen. Es ist zu beachten, daB der Definitionsbe- 
reich nicht - wie gewohnlich - aus physikalischen Werten 

30 zweier EinfluBparameter, sondern gleichzeitig aus alien 28 
EinfluBgrdBen besteht. Diese 28 EinfluBparameter wurden 
zusammen mit den ZielgroBen topologieerhaltend auf die 
Karte abgebildet. 

35 Verfahrensschritt 3 

Anwendung - Optimierung einer ZielgroBe des Prozesses 

Da die realen Werte der ZielgroBe als Gebirge uber der 

40 SOM aufgetragen werden konnen, kann man einfach die ge- 
wiinschten Werte auf dem Gebirge markieren und die dazu- 
gehorigen Parameterkombinationen ausgeben lassen. Dabei 
lassen sich die Zielwerte z. B. wie Hohenlinien auf dem Ge- 
birge auftragen oder es ist moglich, auf dem ZielgroBenge- 

45 birge einen Pfad P von zulassigen Werten zu definieren und 
fur diesen Pfad alle dazugehorigen Parameterkombinatio- 
nen von der SOM berechnen zu lassen. Fig. 4 stellt einen 
solchen Pfad - als dicke schwarze Linie - auf dem Gebirge 
eines Drehmomentes dar. Der so definierte Zielwert liegt 

50 normiert bei 700. Desweiteren ist es moglich, zulassige Be- 
reiche Az = zmax-z\hn fur die ZielgroBe auszuwahlen. Die- 
ser Bereich entspricht in den hohenkodierten Darstellungen 
einer Toleranzbreite in z-Richtung, dieser Bereich ist damit 
wie ein zweifacher Schnitt parallel zur x,y-Ebene, einmal in 

55 der Hone Zmax und einmal bei Zmik zu betrachten. 

Die Grundidee ist, daB ausgehend von einem gewiinsch- 
ten Zielwert auf der SOM die zugrundeliegenden Optimie- 
rungsparameter ermittelt werden konnen. 

Die Ruckrechnung von der ZielgroBe zu den Parameter- 

60 einstellungen ist deshalb moglich, weil jedem Wert der Ziel- 
groBe im Definitionsbereich ein SOM-Neuron zugeordnet 
werden kann. Z.B. wird fur den in Fig. 4 geforderten Wert 
Z2 das Neuron M auf der Karte angewahlt. Durch diese An- 
wahl des Neurons M werden die jeweiligen Gewichtsvekto- 

65 ren w M ausgegeben und in die realen Werte der ProzeBpara- 
meter umgerechnet. Dadurch lassen sich genau die gesuch- 
ten Parameterkonfigurationen pi, P2t • • Pn ermitteln, die 
eben zu dem gewunschten Zielwert gefuhrt haben. Diese ge- 
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fundenen Parameterkombinationen konnen durch ein nach- 
geschaltetes Verfahren auf Plausibilitat untersucht werden 
und, wenn gefordert, an den ProzeB on-line oder off-line 
ausgegeben werden. 

Dadurch, daB das Gebirge der ZielgroBe grafisch visuali- 5 
siert ist, ist es ohne weiteres moglich, auch die Minima oder 
Maxima der ZielgroBe auszuwahlen; man sieht weiterhin 
auch fur den Fall, daB es mehrere Bereiche mit den gleichen 
Werten der ZielgroBe gibt, die Einbettung dieses Wertes in 
den Kontext anderer Werte. Damit lassen sich robuste und 10 
fehlertolerante Optimierungen ermitteln, denn man wird im 
Zweifelsfall nicht den Zielwert an einem steilen Hang des 
Gebirges auswahlen, z. B. Zl in Fig. 4, wenn es noch eine 
Alternative auf einem Plateau gibt, z. B. 72 in Fig. 4. Beide 
Punkte entsprechen einem gleichen numerischen Wert von 15 
800 fur die ZielgroBe, siehe z-Achse, Z2 ist aber wesentlich 
stabiler. Man findet damit fur eine geforderte ZielgroBe Pa- 
rameterkombinationen, die zusatzlich noch relativ robust 
gegeniiber kleinen Anderungen in den Parameterwerten 
sind. 20 

Die eigentiiche Opdmierung geschieht demnach durch 
die Auswahl des gewiinschten Zielwertes z auf dem SOM- 
Gebirge und die anschlieBende Berechnung der zugrunde- 
liegenden Parameterkombinadonen pi, . . ., pN durch die 
SOM-Karte. Die SOM-Karte kann damit wie ein inverses 25 
Modell f verwendet werden, mit (pi, . . . Pn) = f(zj)- 

Die Auswahl des gewiinschten Zielwertes geschieht wei- 
terhin im Kontext des gesamten ZielgroBengebirges. Damit 
lassen sich fur den Fall, daB es mehrere ahnliche Zielwerte 
gibt, diejenigen auffinden, die im Hinblick auf andere Ei- 30 
genschaften am giinstigsten fur die Optimierungsaufgabe 
sind. Am giinstigsten konnte z. B, am robustesten sein, da 
die ZielgroBe auf einem Plateau des Gebirges liegt. 

Auch die Suche nach Minima oder Maxima ist sehr ein- 
fach, da man dem Gebirge ohne weiteres ansieht, wo ein 35 
Berg MAX oder ein Tal MIN ist. Genau an diesen Steilen 
hat man ein Minimum oder ein Maximum gefunden und 
kann sich die dazugehorige Parameterkornbination ausge- 
ben lassen. Entscheidend ist, daB die Karte interpolieren 
kann und damit Zielwerte dargestellt und ausgewahlt wer- 40 
den konnen, die in den Optimierungsbeispielen nicht vor- 
handen waren. Im Zusammenhang mit der kontextabhangi- 
gen Auswahl, lassen sich damit robuste Optimierungen rea- 
lisieren, die ohne zugrundeliegendes mathematisches Mo- 
dell durchgefuhrt werden konnen und die damit universell 45 
anwendbar sind. 

Benutzt man weiterhin die in Fig. 3 dargestellten Ergeb- 
nisse der Security-SOM iiber die Sicherheit der SOM-Be- 
rechnung, kann man auf dem Gebirge auch noch zwischen 
sicheren und unsicheren Optimierungsergebnissen unter- 50 
scheiden. Damit kann man eine Aussage dariiber erhalten, 
wie wahrscheinlich der Verlauf des SOM-Gebirges mit der 
Realitat im Zustandsraum P ubereinstimmt. Helle Auspra- 
gungen des Gebirges haben eine hohe Sicherheit, dunkle 
Darstellungen entsprechen unsicheren Gebirgs verlauf en. 55 

Die Plateaus der ZielgroBe sind besonders dann interes- 
sant, wenn robuste Optimierungen gesucht werden, Opti- 
mierungen also, bei denen Anderungen in den EinfluBpara- 
rnetern nicht zu gravierenden Anderungen der ZielgroBe 
fuhren. Gerade fur diese sog. fehlertolerante Opdmierung, 60 
sind diese Plateaus eine vollig neuartige Moglichkeit der Pa- 
rameterauswahl. Sie ist generell anwendbar, nichtlinear und 
auch intuidv verstehbar, denn ein Zielwert auf einem Pla- 
teau bedeutet, daB dieser bei kleineren Anderungen von 
Werten der EinfluBgroBen auf dem Plateau wandern wird, 65 
daB sich damit sein numerischen Wert nur sehr wenig an- 
dert. Andererseits reagiert ein ZielgroBenwert, z. B. z M , des- 
sen zugehoriges Neuron M auf dem Hang eines Gebirges 



liegt sehr empfindlich auf Anderungen in den EinfluBgroBen 
pi, . . ., pn- Kleine Anderungen von p lf . . ., pn bewirken 
auch hier nur, daB Neuronen um das urspriingliche Gewin- 
nerneuron M ausgewahlt werden, die ZielgroBenwerte fur 
diese benachbarten Neuronen konnen sich aber groB veran- 
dem, da ihr ZielgroBenwert auf einem Gebirgshang liegt 

Weiterhin ist es moglich, aufbauend auf den Werten einer 
ZielgroBe eine Gutefunktion Q zu berechnen und diese an- 
statt der ZielgroBe selbst darzustellen. 

Verfahrensschritt 4 

Anwendung - Polyoptirnierung mehrerer ZielgroBen 

Fur den Fall, daB mit der Karte mehrere ZielgroBen L trai- 
niert wurden (2 < = L < N), konnen diese ZielgroBen mit- 
einander ausgewertet werden, indem eine Gutefunktion G 
eingefiihrt wird, die aus mehreren ZielgroBen berechnet 
wird. Da jede ZielgroBe als Gebirge iiber der Karte darge- 
stellt werden kann, erhalt man durch tJberlagerung dieser 
Gebirge ein vollig neues Gebirge, mit veranderten Eigen- 
schaften. Minima und Maxima auf diesem neuen Gebirge 
geben an, daB hier z. B. der ZielgroBenvektor aller Zielgro- 
Ben minimal oder maximal ist. Dadurch lassen sich die be- 
sten Kompromisse fur die iiberlagerten ZielgroBen finden. 

Fig. 5. zeigt ein Beispiel, bei dem die ZielgroBe Drehmo- 
ment (Teil A, Fig. 5) und Lagertemperatur (Teil B, Fig. 5) 
uberlagert wurden. Das entstandene Gebirge GEB ist in Teil 
C von Fig. 5 dargestellt. Fur diese Uberlagerung gibt es 
mehrere Moglichkeiten: Zum einen kann eine einfache addi- 
tive Uberlagerung der ZielgroBen realisiert werden, indem 
fur jedes Neuron M auf der Karte die L ZielgroBen werte, die 
in den Gewichtsvektor w eines Neurons M gespeichert sind, 
aufaddiert werden: 



wertc M = wertz!* 1 + wert 22 M + 
wert^ 1 * (8) 



+ wertg M + 



mit M = 1 . . . k und wertc M als Wert der neuen - aus dem 
Vektor berechneten - Giitefunktion G an der Stelle M der 
Karte und wert z j M als Ausgangswert der j-ten ZielgroBe an 
der Stelle M der Karte. In Teil C von Fig. 5 wurde das Er- 
gebnis einer einfachen additiven Uberlagerung der zwei 
ZielgroBen Drehmoment und Lagertemperatur dargestellt. 

Andererseits ist es auch moglich, bestimmte ZielgroBen 
mehr als andere zu wichten. Das geschieht dadurch, daB eine 
gewichtete Uberlagerung der ZielgroBen Zi, Z2, . . Zl 
durchgefuhrt wird. 

wertG M = a! • wert^ 1 * 1 + a 2 • wert z2 M + ... + 
3l • wert zL M (9) 

Allgemein laBt sich damit jede gewiinschte Gutefunktion 
aus den ZielgroBen berechnen, mit 

G = f(z 1 ,z 2 ,...,z 1 J. (10) 

Die Funktion f kann jede beliebige matheniatische Funk- 
tion sein. Nach Berechnung der neuen Werte werto an alien 
SteDen auf der Karte, d. h. fur alle Neuronen, und gegebe- 
nenfalls nach anschlieBender Skalierung wird das Ergebnis 
wieder als Gebirge GEB iiber der Karte aufgetragen. Auf 
diese Weise laBt sich eine universelle Opdmierung gleich- 
zeitig fur mehrere ZielgroBen durchfuhren, denn ausgehend 
von diesem neuen Gebirge lassen sich fur jeden gewiinsch- 
ten Zielwert die zugrundeliegenden Parameterkombinatio- 
nen berechnen, nach (p { . . . p^) = g(f(z l? z 2 , . . . z L )), mit g 
entspricht einer inversen-Abbildung zwischen den Parame- 
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tern P und den ZielgroBen Z. Die Funktion g muB im mathe- 
matischen Sinne nicht existieren, sie wurde durch das SOM- 
Verfahren wahrend der Entfaltung eraiittelt. 

Da auch die Gutefunktion G stets als Gebiige GEB darge- 
stellt werden kann, stellt das Verf ahren eine Erweiterung ge- 
genwaruger Melhoden der MehrgroBenoptimierung (Poly- 
optimum) in Forschung, Entwicklung und Konstruktion und 
in industrieUen und chemischen Prozessen dar. Der Vorteil 
ist, daB ein Minimum oder Maximum auch der KompromiB- 
losung, einfach grafisch ermittelt wird und die jeweils dazu- 
gehorigen Parameterkombinationen ausgeben werden kon- 
nen. Der Anwender muB nur die ZielgroBen seiner Wahl 
miteinander verkniipfen und die entstandene Gutefunktion 
wird als neues Gebirge dargestellt. 

Verfahrensschritt 5 

Anwendung - Verifizierung der Analyseergebnisse 

Zur Verifizierung der Parameteroptimierung wird ein neu- 
ronales feed-forward-Netz verwendet, welches den gleichen 
VersuchsprozeB wie die SOM modelliert hat. Im Unter- 
schied zur SOM werden bei den neuronalen feed-forward- 
Netzen die Ein- und Ausgange getrennt behandelt. Alle Pa- 
rameter, d. h. alle EinfluBgroBen fur die Optimierung, wer- 
den an die Netzeingange gelegt. Alle ZielgroBen werden mit 
den Netzausgangen verbunden. Durch Anwendung ver- 
schiedener neuronaler Lemverfahren erlemt das Netz eine 
Approximation zwischen seinen Ein- und Ausgangen. Da- 
durch kann man den gesamten ProzeB modellieren. 

Ein feed-forward-Netz ist ein eingefuhrter Begriff fur 
eine Klasse von Netzen, deren Neuronen geschichtet ange- 
ordnet sind und bei denen es keine Ruckfuhrungen zwischen 
Neuronen einer hoheren zu Neuronen einer niedereren 
Schicht gibt; siehe A. Zell, "Simulation Neuronaler Netze", 
Addison Wesley Verlag, 1. Auflage, 1994, Seiten 76 bis 78. 
Diese Netze sind geeignet, statische und dynamische Mo- 
delle zwischen gewahlten GroBen aufzubauen. Ausgehend 
von einem neuronalen Modell, das zwischen den Versuchs- 
parametern pi, p& • • - Pn und der ZielgroBe Zj aufgebaut - 
wurde, kann dieses Modell zum Verifizieren der Parameter- 
optimierung verwendet werden. 

Fig. 6 verdeutlicht das Prinzip. Dabei muB das feed-for- 
ward-Netzmodell mit den gleichen Versuchsbeispielen wie 
die SOM trainiert werden. Als neuronales feedforward- 
Netzmodell wird ein Security-RB F-Modell aufgebaut. Ein 
Security-Netz ist ein Netz, daB zusatzlich zu seinen Modell- 
ausgangswert angibt, wie sicher dieser Modellausgangswert 
ist. Diese Sicherheit kann z. B. durch einen Zahlenwert von 
0 . . . 100% ausgegeben werden: 0% bedeutet dabei keine 
Sicherheit, 100% bedeutet, daB das Netz-Ergebnis ganz si- 
cher ist. 

Bei Verwendung geeigneter, lokal approximierender 
Netze, z. B. RBF-Netze (siehe A. Zell, Seite 225 bis 239), ist 
es mdglich, solche Security-Netze aufzubauen. RBF-Netze 
sind 3-schichtige Netzwerke, deren verdeckte Hidden- 
Schicht aus Neuronen besteht, die eine gauBfdrmige Akti- 
vierungsfunktion haben. Dire maximale Ausgangsaktivitat 
ist auf einen kleinen Eingangsbereich beschrankt. Diese 
Neuronen sind damit nur lokal fur einen kleinen n-dimen- 
sionalen, hyperkugligen Eingangsbereich sensitiv. Liegt der 
Eingangsvektor in diesem Bereich, hat das jeweilige Hid- 
den-Neuron seine maximale Ausgangsaktivitat, die anderen 
Hidden-Neuronen haben eine entsprechend geringere Akti- 
vitat (siehe A. Zell). 

Durch Berechnung eines AbstandsmaBes zwischen ange- 
legtem Eingangsvektor und dem Hidden-Neuron mit maxi- 
maler Aktivitat, erhalt man ein MaB dafiir, ob das Netz ge- 



genwartig in einem Bereich angewendet wird, in dem es 
nicht trainiert wurde. Ist dieses AbstandsmaBes groB, heiBt 
das, daB der Eingangsvektor sehr weit von den Stiitzstellen 
des RBF-Netzes entfemt ist Damit ist das Ergebnis des Net- 

5 zes relativ unsicher, denn neuronale Netze interpolieren 
zwischen den gelemten Stiitzstellen. Diese Interpolation ist 
urn so unsicherer, je weiter der Wert von den nachsten Stiitz- 
stellen entfernt ist. Befindet sich der aktuelle Ausgangswert 
im Extrapolationsraum, ist das Ergebnis noch unsicherer. 

10 Ein Beispiel fur die Berechnung des Security Wertes 
SWrbp ist: 

SW RBF [%] = activity W iNNER[%]-MSE Leani [%] (11) 

15 wobei S Wrbf der Sicherheitswert der Netzantwort in Pro- 
zent ist, activitywiNNER gib* die Aktivitatsantwort des Ge- 
winnerneurons auf einen Eingangswert multipliziert mit 
100% an und MSELeani ist der mittlere Lernfehler des Net- 
zes, aufgenommen wahrend des Trainings. Damit kann der 

20 Securitywert nicht groBer als die Genauigkeit wahrend des 
Lernvorganges sein. Der Aktivitatswert ist ein MaB fur den 
Abstand des Eingangsvektor zu der am nachsten gelegenen 
gelemten Stutzstelle. Dadurch entsteht ein Security-RBF- 
Netz, das fiir jede Simulation nicht nur das Simulationser- 

25 gebnis, sondern auch eine Sicherheit des Ergebnisses be- 
rechnet und ausgibt. 

V5.1. Die fur einen aus gewahlten ZielgroBenwert Zj er- 
mittelten optimalen Testparameter pi t0 pt> • • •» PNtopt in Fig- 6 
werden den Security-RBF-Netz angeboten und die dazuge- 

30 horige ZielgroBe zj/test ermittelt. Stimmt Zj t TEST ^ Zj an* 
nahemd iiberein, ist also die Differenz DIFF = lzj-Zj tT ESTl 
kleiner als ein vorgegebener Wert OK, sind die Ergebnisse 
der SOM verifiziert, da die beiden grundlegend-verschiede- 
nen Neuromodelle gleiche Modellergebnisse berechnet ha- 

35 ben. Damit hat man die N verifizierten, optimalen Parameter 
Piopt» • ♦ •» PNopt fiir d en gewiinschten Zielwert bestatigt. Im 
Negativfall muB die Auswahl Zj t TEST iterativ neu erfolgen 
bzw. die SOM- oder das RBF-Modell neu trainiert werden. 
Das heiBt, mit der SOM sucht man ausgehend von dem 

40 gewiinschten Zielwert zj die dazugehorigen Parameter und 
mit dem Security-RBF-Netz verifiziert man diese Ergeb- 
nisse, da die jeweiligen Parameter wieder zu dem auf der 
SOM ausgewahlten Zielwert fuhren miissen. 

V5.2. Im Falle der Polyoptimierung mussen die mit der 

45 SOM ausgesuchten Parameterkombinationen fur einen 
KompromiBwert (z. B. Minimum oder Maximum) durch 
das Security-RBF-Netz annahemd zu den - auf der SOM 
ausgewahlten - einzelnen Werten jeder ZielgroBe fuhren. 
Durch die Kombination des zielorientierten Ansatzes der 

50 SOM mit den Verifikationsmoglichkeiten eines feed-for- 
ward-Modells lassen sich die gegenwartigen Methoden der 
Optimierung erweitern, da die hier beschriebenen Verfahren 
nichtlinear und universell, d, h. ohne zugrundeliegendes ma- 
thematisches Modell, anwendbar sind. Insbesondere konnen 

55 Optimierungen ermittelt werden, die robust gegeniiber An- 
derungen in den Optimierungsparametem p sind. 

Ein weiterer Vorteil des Verfahrens liegt in dem geringen 
Engineering- Aufwand. Da das Lemen und Strukturieren der 
Karten vollstandig durch das Verfahren erbracht wird, ent- 

60 fallt aufwendiges Engineering oder Parametrisieren von Re- 
geln, Modellen, oder Differentialgleichungen. Das Enginee- 
ring ist integraler Bestandteil des Verfahrens selbst. 
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Patentanspriiche 

1 . Verfahren zur Losung von Opdmierungsaufgaben in 
Forschung, Entwicklung . und Konstruktion und zum 
Optimieren von technischen oder chemischen Produk- 
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ten und von Prozessen zur Herstellung dieser Produkte, 
bei dem alle fur die Optimierung relevanten GroBen 
zusammengefaBt und durch eine neuronale Analyse auf 
der Gnindlage selbstorganisierender Karten, sogenann- 
ter SOM, in Beziehung zueinander ausgewertet wer- 
den, indem eine topologieerhaltende, nichtlineare Pro- 
jektion von Daten der relevanten Parameter und die da- 
zugehorigen ZielgroBen auf eine mehrdimensionale 
SOM realisiert wird, wobei zur Optimierung einer 
ZielgroBe diese als SOM-Komponentenkarte entweder 
hohenkodiert in Form eines Gebirges (GEB) oder farb- 
kodiert visualisiert wird und nach einer Auswahl von 
Werten der ZielgroBe (Zl, Z2) auf der SOM-Kompo- 
nentenkarte die zugrundeliegenden Parameterkombi- 
nationen berechnet und ausgegeben werden. 

2. Verfahren nach Anspruch 1, dadurch gekennzeich- 
net, daB Produkte aus dem Bereich Maschinen -und 
Fahrzeugbau, des Anlagenbaus, der Feinwerktechnik, 
der Chemischen und der Gentechnische Industrie so- 
wie Werkstoffe optimiert werden. 

3. Verfahren nach Anspruch 2, dadurch gekennzeich- 
net, daB Produkte des Anlagenbaus Komponenten der 
Kraftwerkstechnik sind. 

4. Verfahren nach einem der vorstehenden Anspriiche, 
dadurch gekennzeichnet, daB im Fall hohenkodierter 25 
Darstellung die gewiinschten Werte einer ZielgroBe 
durch eine oder mehrere Hohenlinien auf dem Zielgro- 
Bengebirge oder durch Festlegung eines Pf ades (P), ei- 
nes Bereiches oder eines Plateaus auf dem Gebirge aus- 
gewahlt werden. 

5. Verfahren nach einem der vorstehenden Anspriiche, 
dadurch gekennzeichnet, daB das ZielgroBengebirge 
mit den Sicherheitswerten einer Security-SOM vergti- 
chen werden, um die Bereiche auf der SOM zu identi- 
fizieren, die die sichersten Werte fur die Optimierung 
reprasentieren. 

6. Verfahren nach einem der vorstehenden Anspriiche, 
dadurch gekennzeichnet, daB mehrere ZielgroBen nach 
Art einer Polyoptimierung gleichzeitig und zusammen- 
hangend optimiert werden, indem die ausgewahlten 40 
ZielgroBen durch eine beliebige mathematische Funk- 
tion miteinander verkniipft werden und die resultie- 
rende Giitefunktion (G) als Gebirge (GEB) iiber der 
SOM aufgetragen wird, und ausgehend von dem neuen 
Gebirge die zugrundeliegenden Parameterwerte ermit- 
telt werden. 

7. Verfahren nach Anspruch 4 oder 6, dadurch gekenn- 
zeichnet, daB auf dem uberlagerten Gebirge (GEB) Ho- 
henlinien, Pfade, Bereiche oder Plateaus eingetragen 
werden und die dazugehorigen Parameterkombinatio- 
nen ermitteln werden. 

8. Verfahren nach einem der vorstehenden Anspriiche, 
dadurch gekennzeichnet, daB seine Durchfuhrung in 
nachstehenden Schritten erfolgt: 

a) Aufnahme und Auswahl der Versuchspararne- 
ter und Aufbereitung der Daten, 

b) Entfaltung des selbstorganisierenden, neuro- 
nalen Netzes im Zustandsraum des Prozesses, ba- 
sierend auf dem SOM-Algorithmus, wobei die 
Werte der relevanten Versuchsparameter verwen- 
det werden, 

c) Darstellung des entfalteten Netzes als neuro- 
nale Karte, 

d) gegebenenfalls Projektion des hochdimensio- 
nalen Parameterraums auf die neuronale Karte, 
basierend auf der UMatrix-Methode oder mittels 
sogenannter winner- takes- all Algorithmen, mit 
anschlieBender Visualisierung der aufsummienen 
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Gewinnerraten der einzelnen Neuronen auf der 
Karte zum Aufbau einer Security-SOM, 

e) Darstellung der ZielgroBen hohen- oder farb- 
kodiert auf der SOM, 

f) im Fall hohenkodierter Darstellung: 
Fesdegung von Hohenlinien, Pfaden oder Berei- 
chen auf der SOM zur Auswahl der gewiinschten 
Werte der ZielgroBen, 

g) Berechnung der den gewiinschten Zielwerten 
zugrundeliegenden Parameterkombinationen, 

h) gegebenenfalls gewichtete oder ungewichtete 
Oberlagerung der Gebirge mehrerer ZielgroBen 
und Fesdegung der gewiinschten Bereiche auf der 
neu entstandenen ZielgroBen- oder Gutefunkti- 
onsverteilung. 

9. Verfahren nach einem der vorstehenden Anspriiche, 
dadurch gekennzeichnet, daB die Ergebnisse, die mit- 
tels der SOM erhalten wurden, durch ein nachgeschal- 
tetes Security-RBF-Modell verifiziert werden. 
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